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基于隐式随机梯度下降优化的联邦学习
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摘     要：联邦学习是一种分布式机器学习范式，中央服务器通过协作大量远程设备训练一个最优的全局模

型。目前联邦学习主要存在系统异构性和数据异构性这两个关键挑战。本文主要针对异构性导致的全局模型

收敛慢甚至无法收敛的问题，提出基于隐式随机梯度下降优化的联邦学习算法。与传统联邦学习更新方式不

同，本文利用本地上传的模型参数近似求出平均全局梯度，同时避免求解一阶导数，通过梯度下降来更新全局

模型参数，使全局模型能够在较少的通信轮数下达到更快更稳定的收敛结果。在实验中，模拟了不同等级的异

构环境，本文提出的算法比 FedProx 和 FedAvg 均表现出更快更稳定的收敛结果。在相同收敛结果的前提下，

本文的方法在高度异构的合成数据集上比 FedProx 通信轮数减少近 50%，显著提升了联邦学习的稳定性和鲁

棒性。
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Federated learning with implicit stochastic gradient descent optimization
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Abstract:  Federated  learning  is  a  distributed  machine  learning  paradigm.  The  central  server  trains  an  optimal  global
model by collaborating with numerous remote devices. Presently, there are two key challenges faced by federated learn-
ing:  system  and  statistical  heterogeneities.  Herein,  we  mainly  focus  on  the  slow  convergence  of  the  global  model  or
when it even fails to converge due to system and statistical heterogeneities. We propose a federated learning optimiza-
tion algorithm based on implicit stochastic gradient descent optimization, which is different from the traditional method
of  updating  in  federated  learning.  We  use  the  locally  uploaded  model  parameters  to  approximate  the  average  global
gradient  and to  avoid  solving the  first-order  and update  the  global  model  parameter  via  gradient  descent.  This  is  per-
formed  so  that  the  global  model  can  achieve  faster  and  more  stable  convergence  results  with  fewer  communication
rounds. In the experiment, different levels of heterogeneous settings were simulated. The proposed algorithm shows con-
siderably faster and more stable convergence behavior than FedAvg and FedProx. In the premise of the same conver-
gence results, the experimental results show that the proposed method reduces the number of communication rounds by
approximately 50% compared with Fedprox in highly heterogeneous synthetic datasets. This considerably improves the
stability and robustness of federated learning.
Keywords: federated learning; distributed machine learning; central server; global model; implicit stochastic gradient
descent; statistical heterogeneity; systems heterogeneity; optimization algorithm; faster convergence

 

近些年来，随着深度学习的兴起，人们看到了

人工智能的巨大潜力，同时希望人工智能技术应

用到更复杂和尖端的领域。而现实状况是数据分
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散在各个用户或行业中，用户数据存在隐私上的

敏感性和安全性。如何在保护数据隐私前提下进

行机器学习模型训练，让人工智能技术发挥出更

强大的作用成为一种挑战。

为了让这些隐私数据流动起来，同时应对非

独立同分布数据的影响，Google 科学家 Mcma-
han 等[1] 提出联邦学习 (federated learning)，通过协

调大量远程分布式设备在保护用户数据隐私的前

提下训练一个高质量的全局模型。

目前的联邦学习算法还存在诸多问题。首

先，每个设备 CPU、GPU、ISP、电池以及网络连接

（3G、4G、5G、WIFI） [2] 等硬件差异导致设备间存

在很大的系统异构性。传统的联邦学习方法 Fe-
dAvg[1] 在规定时间内将没有训练结束的设备简单

丢弃，这在现实情况中是不可取的，浪费了大量

的计算资源。其次，每个设备的数据分布和类型

存在很大的差异 [3]，跨设备的数据是非独立同分

布的（non-IID），这是数据的异构性。不同的异构

环境中模型的收敛效果差别很大，甚至无法收

敛。这些系统级别的异构性给联邦学习带来了极

大的挑战。

现有针对异构性问题的分布式优化算法中，

大部分都是针对特定异构环境设定的。例如 :文
献 [4-6] 提出让所有设备都参与每一轮的训练，虽

然在异构数据环境中的收敛性得到了保证，但是

这在现实的联邦环境[1] 中是不可行的。这不仅增

加了服务器的通信负担，而且参与联邦训练的设

备也应随机抽取。也有方法通过共享本地数据来

解决数据异构性的问题 [7-8]，但这违背了联邦学习

保护用户数据隐私的前提。在联邦设置中，文献 [9]
通过在服务器端设计基于动量优化器 FEDYOGI
来加快异构数据环境中全局模型收敛速度，这虽

然提高了模型的收敛速度，但却增加了服务器的

计算量，在有限的计算资源下不是好的选择。此

外，也有研究者利用二阶拟牛顿法优化模型[10]，在

相同的异构环境中，与 FedAvg 相比达到相同精

度下减少了通信轮数，提高了通信效率，但这潜

在增加了客户端本地的计算量。

除了数据异构性，每个参与联邦训练的客户

端的硬件存在差异，这导致设备间存在很大的系

统异构性 [11]。例如：在文献 [12-15] 中，介绍了在

异构环境中目前最新的联邦学习研究进展，在全

局模型聚合阶段的更新方式同 FedAvg[1] 一样，在

指定的时间窗口内，服务器将未完成训练的设备

直接丢弃，不允许上传本轮训练的模型参数。各

参与训练的设备不能根据自己硬件性能在本地执

行可变数量的本地工作，缺乏自主调节能力。

w

在解决联邦学习异构性的问题上，近邻优化

的更新方式广泛地用于研究，包括高效通信分布

式机器学习 [16]、联邦学习中公平性和鲁棒性的权

衡 [17]。近邻优化在原理上与有偏正则化相同，其

中文献 [18] 中考虑有偏正则化的方法对 FedAvg
进行重新参数化，提出 FedProx，通过有偏正则化

约束每个设备学习的本地模型更加接近于全局模

型，并允许各参与训练的设备在本地执行可变数

量的工作，在异构环境中提供了收敛的保证。由

于 FedProx 在优化全局模型参数 时和 FedAvg 方

式相同，通过简单平均本地上传的模型参数来更

新全局模型参数，导致全局模型收敛速度慢，缺

乏直接对全局模型参数的优化。

受小批量近似更新的元学习机制 [19] 的启发，

本文提出了基于隐式随机梯度下降优化的联邦

学习算法，在本地模型更新阶段通过近邻优化约

束本地模型更新更加接近于全局模型，在全局

模型聚合阶段通过求解近似全局梯度，利用梯度

下降来更新全局模型参数。最终实现全局模型

能够在较少的通信轮数下达到更快更稳定的收敛

结果。

本文的贡献主要体现在以下 3 个方面：

1） 区别于已有的方法，不在对全局模型参数

进行简单平均。在全局模型聚合阶段，通过利用

本地上传的模型参数近似求出平均全局梯度，同

时也避免求解一阶导数。

2）  针对异构性导致的全局模型收敛慢甚至

无法收敛的问题，区别于现有的联邦学习算法，

本文提出基于隐式随机梯度下降优化的联邦学习

算法，通过隐式随机梯度下降来更新全局模型参

数，能够使全局模型参数实现更加高效的更新，

从而可以在有限的计算资源下加快模型的收敛

速度。

3） 和现有的工作相比，本文的算法在高度异

构的合成数据集上，30 轮左右就可以达到 Fe-
dAvg 的收敛效果，40 轮左右可以达到 FedProx 的

收敛效果。在相同收敛效果的前提下，本文的算

法比 FedProx 减少了近 50% 的通信轮数。 

1   客户端–服务器的联邦学习更新架构

联邦学习更新架构主要有客户端–服务器和

去中心化对等计算架构。其中最常用的是客户端–
服务器的联邦学习更新架构。训练过程主要分为

两个阶段：本地模型更新阶段和全局模型聚合阶

段。具体更新过程如图 1 所示。
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服务器

{[[w1    ]], [[w2    ]], [[w3    ]], …, [[wk    ]]}
t+1 t+1 t+1 t+1

[[wt]] [[wt]] [[wt]] [[wt]]

[[wt+1]][[wt+1]] k3[[wt+1]]2[[wt+1]]1

客户端 1 客户端 2 客户端 3 客户端 k

…

…

客户端本地更新
For each selected client i ϵ k in parallel do

for epoch=1, … , E do
wt+1=wi−ηci

t t

Δ

Gi(wi )

iReturn wt+1to server

t+1 t+1[[wi    ]]=Enc[[wi    ]]
t twi =Dec[[w   ]]

服务器聚合更新

 

图 1    客户端-服务器联邦学习架构

Fig. 1    Federated learning architecture of client and server
 
 

1）本地模型更新

K [[wt]]

E
[[wt+1

i ]] = Enc[wt+1
i ]

在本地模型更新阶段，服务器首先随机选取

个客户端，然后服务器发送全局模型参数

给被选客户端，客户端利用本地数据并行执行

个 epoch 的随机梯度下降，然后将更新后的模型

参数经过同态加密算法 [20] 加密 ，

之后再上传至服务器。

2）全局模型聚合

{[[wt+1
1 ]], [[wt+1

2 ]], [[wt+1
3 ]], · · · , [[wt+1

k ]]}

[[wt]]

wt
i = Dec [[wt]]

服务器聚合来自各个客户端加密后的模型参

数 ，对模型参数

进行加权平均计算，最后服务器将更新后的全局

模型参数 发送给下一轮被选客户端。客户端

接收全局模型参数并将其解密 ，进行

下一轮模型参数更新。重复上述过程，直至损失

收敛。 

2   隐式随机梯度下降优化的联邦学
习算法设计

在本节中，主要介绍联邦近邻优化算法和隐

式随机梯度下降优化算法的关键要素。由于联邦

学习是通过大量设备与中央服务器协同学习一个最

优的全局模型，因此我们的最终目标是最小化：

min
w

Ek

[
min

wk

{
Fk (wk)+

λ

2
∥wk −w∥22

}]
(1)

wk k

w Fk (wk) :=

Exk∼Dk

[L ( f (wk, xi) ,yi)
]

xk

Dk

w

wk

wk

w w wk

式中： 是设备 在本地迭代过程中所得的近似最

优解； 是需要求解全局模型的最优解；

,每个设备本地数据 服从不

同的分布 ,损失函数是预测值与真实值之间的

差。式 (1) 包含两方面的优化过程：1）在本地模

型训练阶段，每个设备通过全局模型参数 学习

一个本地近似最优 ；2）在全局模型聚合阶段，

服务器通过各设备上传的 利用隐式随机梯度下

降来调整全局模型参数 ，使 与所有 的平均距

离较小。具体的算法流程为：
w0 N输入　 随机初始化参数， 总设备;

wt+1输出　最终的全局模型参数 。
t = 0,1, · · · ,T −11) FOR 全局轮数 ;
pk K

ηc

2) Server 以概率 随机选取 个设备并指定

固定学习率 ;
wt3) Server 发送当前全局模型 给所选设备;

k = 1,2, · · · ,K Fk (wk) =
1
nk

∑
i∈nk

L ( f (wk, xi) ,yi)

4)  每个设备 并行计算：

；

wt+1
k = argmin

wk

[
Fk (wk)+

λ

2
∥wk −wt∥22

]
5) ;

wt+1
k

6) 重复 4)~ 5)，结束并行计算，每个设备将计

算结果 传至 Server；
ηg

λ
(
wt −w∗k

)7 )  S e r v e r 以固定轮数衰减的学习率 对

做梯度下降更新全局模型参数：

wt+1 = wt −ηgλ

wt− 1
K

∑
k∈S t

wt+1
k

 ;

wt+18) Server 将更新后的模型参数 发送给 Cli-
ents;

t9) 重复 2)~8) 次；

10) END
在算法 1 中，步骤 4)~6) 为本地模型训练阶

段，7)~9) 为 Server 全局模型更新阶段，然后将更

新后的模型参数发送给下一轮参与训练的设备。

不断重复以上过程，直至模型损失收敛。 

2.1    联邦近邻优化

k

在本地模型训练阶段，主要在本地模型更新

时引入带参数的近邻算子约束本地模型更新更加

接近于全局模型，这种本地优化算法被称为 Fed-
Prox 算法[18]，每个设备 的本地目标函数被重新定

义为

min
wk

Gk (wk) = Fk (wk)+
λ

2

∥∥∥wk −wt
∥∥∥2

2
(2)
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λ

wt t

式中： 是一个约束本地模型和全局模型差异的

超参数； 表示在第 轮服务器聚合更新之后的全

局模型参数。 

2.2    基于隐式随机梯度下降的全局模型更新优化

wt+1
k

本地训练结束后，每个设备将更新后的模型

参数 上传至服务器，服务器通过聚合本地模型

参数更新全局模型参数。从加快全局模型收敛速

度的目标出发，在服务器全局模型聚合阶段利用

隐式随机梯度下降算法对全局模型参数进一步优

化，使其能够在有限的资源下以更少的通信轮数

达到更快更稳定的收敛效果。

min
wk

Gk (wk) =

Fk (wk)+
λ

2
∥wk −wt∥22 w∗k Gk (wk)

Fk (wk)

由 于 客 户 端 本 地 目 标 函 数 为

，假设 是目标函数 的最

优解，且函数 可微。由一阶最优条件可以

得到：
∇F

(
w∗k

)
+λ

(
w∗k −wt) = 0 (3)

由链式法则可以得到：

∇Gk
(
wt) = (

∂w∗k
∂wt

)⊺
∇Fk

(
w∗k

)
+

λ

(
I−

(
∂w∗k
∂wt

)⊺) (
wt −w∗k

)
=

λ
(
wt −w∗k

)
+

(
∂w∗k
∂wt

)⊺
∗ (∇Fk

(
w∗k

)
+λ

(
w∗k −wt)) =

λ
(
wt −w∗k

)
(4)

∇Gk (wt) = λ
(
wt −w∗k

)
t

wt+1
k

所以 ，式（4）展现了全局模

型的梯度估计可以通过求解当前任务的近似更新

来计算。在第 轮，所选设备在本地数据集上利用

随机梯度下降更新 E 轮后，求出近似最优解 。

服务器通过式 (4) 可以计算出平均的全局梯度:

∇G
(
wt) = λwt − 1

K

∑
k∈S t

w∗k

 (5)

w∗k
wt+1

k w∗k

由于精确的本地最优解 很难去估计，本文

用次优解 来代替 ，因此全局模型参数更新为

wt+1 = wt −ηgλ

wt − 1
K

∑
k∈S t

wt+1
k

 (6)

S t t

ηg =
1
t
ηgi ηgi

wt+1

式中： 为 K 个设备的子集； 为当前训练轮数；

为按固定轮数衰减的学习率； 为初始化

学习率，在训练模型初期用较大的学习率对全局

模型进行优化，随着通信轮数的不断增加学习率

逐步减小，有效保证了全局模型在训练过程中能

以较快的速度逐步趋于稳定。更新后的 作为

下一轮训练的全局模型参数。

从式 (3)~(6) 推导过程很容易看出，本文提出

基于隐式随机梯度下降优化的联邦学习算法是直

接对全局模型参数进行优化，而不是简单平均所

∇Gk (wt) = λ
(
wt −w∗k

)
λ

wt − 1
K

∑
k∈S t

w∗k


有设备上传的本地模型参数作为更新后的全局模

型参数。因为 ，所以在服务器

端只需通过 就可以得到平均全局

模型梯度，因此避免了求解一阶导数，然后利用

随机梯度下降对全局模型参数进行更新。相比

于 FedProx，本算法在信息比较冗余的情况下能更

高效地利用有效信息。其次，在迭代的过程

中也会很快收敛到最小值附近，加快模型的收敛

速度。 

3   实验与结果

为了验证本文提出的隐式随机梯度下降优化

算法的有效性，本文在 3 个真实数据集和 3 个合成

数据集上进行实验，在分类和回归任务上进行评

估，并与当前具有代表性的解决异构性问题的方

法 FedProx[18] 以及经典的 FedAvg[1] 算法进行比较。 

3.1    实验设置

在 Linux 系统下，包括 2 块 GeForce GTX 1 080
Ti 和 1 块 GeForce GTX TITAN X 的服务器上进行

仿真实验，代码使用 Tensorflow 框架实现，基于

Python3 来实现基于隐式随机梯度下降优化的联

邦学习算法。其中，训练轮数、每轮迭代次数、选

择设备数量、学习率等超参数设置如表 1 所示。
 

  
表 1    超参数设置

Table 1    Setting of Hyperparameters
 

超参数 Synthetic Snet140 MNIST EMNIST

Nnum_rounds 200 800 200 200

Nnum_epochs 20 20 20 20

Bbatch_size 10 10 10 10

Nnum_clients 10 10 10 10

ηc 0.01 0.6 0.03 0.003

ηgi 0.75 1.1 0.75 0.95
 
 

为了保证评估方法与结果的公平性，本文提

出的方法与 FedProx、FedAvg 使用了相同的本地

求解器，在模拟系统异构设置时，掉队的设备数

量分别设置为 0%、50%、90%。生成合成数据集

本文使用了和 FedProx 类似的方法，通过式（7）生
成本地数据：

y = argmax (softmax (Wx+b)) (7)

W ∈ 10×60；x ∈ 60；b ∈ 10。式中： 通过式（7）生成

30 个设备的数据集，同样每轮随机抽取 10 个参

与训练。 
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3.2    3 个真实数据集和模型

Sent140[21] 是一个 Twitter 带有表情的文本信

息情感分类数据集，该任务使用的是一个两层

LSTM，包含 256 个隐藏层单元，每个 Twitter 帐户

对应一个设备。该模型以 25 个字符序列作为输

入，通过两个 LSTM 层和一个全连接层，每个训

练样本输出一个字符。

×

MNIST[22] 是一个 0~9 手写体数字识别数据

集，在这个任务上利用逻辑回归的方法研究手写

数字图像分类问题。为了生成非独立同分布数

据，本文将数据随机分布在 1 000 个设备中，每个

设备只有 2 种数字。模型的输入是 28 28 维的图

像，输出是 0~9 这 10 个数字的标签。

×

EMNIST [23] 是 MNIST 数据集的扩展，包含

0~9 数字和 26 个英文字母的大小写，构成了更大

难度的 62 类手写字符图像分类任务，但在实验中

只随机抽取 10 个小写字母，每个设备分配 5 个

类，在这个任务上利用逻辑回归的方法研究图像

分类问题。模型的输入是 28 28 维的图像，输出

是 a~j 这 10 个类的标签。

对于以上所有数据集，客户端的本地数据分配

遵循幂律分布[24]。本文在本地分配 80% 为训练集，

20% 为测试集。各设备数据集组成如表 2 所示。
  

表 2    设备数据集分布
Table 2    Datasets distribution on devices

 

数据集 设备/台 总样本/个 平均样本/个
Sent140 772 40 783 53

MNIST 1 000 69 035 69
EMNIST 200 18 345 92

 
  

3.3    合成数据集实验结果分析

λ

首先在第 1 个实验中，为了验证本文的算法

在异构数据集上有更快的收敛速度，本文在 3 组

合成数据集上进行实验，分别是 Synthetic_0_0、
Synthetic_0.5_0.5、Synthetic_1_1，从左到右数据异

构性逐渐增强，异构性越强，对模型收敛影响越

大。本文通过损失的减小速度和梯度方差 [25] 的

变化来衡量模型的收敛速度，结果如图 2 所示。

为了证明本文方法的公平性和有效性，约束项

统一设置成相同的值。由图 2 训练损失和梯度

方差可以看出，本文的方法在第 30 轮左右达到

了 FedAvg 的收敛效果，在第 40 轮左右达到了

FedProx 的收敛效果，并且 40 轮以后还在继续收

敛。梯度方差（variance of local gradient, VLG）越

小表示越稳定，收敛性越好。VLG 可表示为

VLG =
1
K

K∑
k=1

∥∥∥∥∇G
(
wt)−∇Gk

(
wt+1

k

)∥∥∥∥2
(8)
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图 2    合成数据集实验结果分析

Fig. 2    Analysis of experimental results of synthetic datasets
 
 

实验中，通过使所有设备执行相同的工作量

来模拟不存在系统异构性的情况，随着数据异构

性增强，全局模型收敛结果最终会趋于某个区

间，因此本文取最后一半通信轮数的平均测试精

度作为模型好坏的评判标准，在合成数据集上平

均测试精度如表 3 所示，可以看出本文提出的算

法平均测试精度普遍高于 FedProx 和 FedAvg。
 

 

表 3   合成数据集上平均测试精度
 

Table 3    Average test accuracy on synthetic datasets %
 

数据集 FedAvg FedProx 本文

Synthetic_0_0 79.6 83.6 85.0

Synthetic_0.5_0.5 79.3 81.7 84.5

Synthetic_1_1 69.7 75.6 76.3
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3.4    真实数据集实验结果分析

在本实验中，为了验证本文提出的算法在高

度系统异构性和数据异构性环境下的整体效果，

本节在 3 个联邦学习常用真实数据集和一个合成

数据集上比较不同算法的稳定性和收敛效果，其

中 Synthetic_1_1 客户端本地类别设置为 5，实现在

数据异构性基础上模拟不同系统异构性的联邦设置。

本文通过约束设备的本地工作量，使每个设

备训练指定的Ｅ来模拟系统的异构性，对于不同

的异构设置，随机选择不同的 E(E<20) 分配给

0%、50% 和 90% 当前参与训练的设备。当掉队

者为 0% 时，代表所有设备执行相同的工作量

(E=20)。在指定的全局时间周期内，当 E<20 时，

FedAvg 会丢掉这些掉队者，本文的算法和 Fed-
Prox 会合并这些掉队者，不同的是本文在全局模

型聚合阶段会有效地使用合并掉队者的模型参

数，利用隐式随机梯度下降对全局模型进一步优

化。真实数据集上的训练损失如图 3 所示，从上

到下 3 行图片分别代表 0%、50% 和 90% 的掉队

者。随着迭代轮数的不断增加，平均损失逐渐趋

于稳定，从图 3 中可以看出本文提出的算法的收

敛速度明显优于 Fedavg 和 FedProx。 
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图 3    真实联邦数据集实验结果分析

Fig. 3    Analysis of experimental results of realistic federated datasets
 
 

表 4 给出了在高度异构环境下模型的平均测

试精度，从表中可以看出掉队者为 90% 时，本文

提出的算法的平均测试精度最高，其次是 Fed-
Prox。本文算法在 MNIST 数据集上比 FedProx
高 5%。实验中，在 Sent140 数据集上通过设置相

同超参数进行比较不同算法运行时间，在通信轮

数为 200 的情况下，FedAvg、FedProx 和本文所提

算法运行时间分别为 67 min、108 min、108 min。
 

  
表 4    高度异构环境各算法平均测试精度

 

Table 4    Average test accuracy of each algorithm in
highlyheterogeneous environment %

 

数据集 FedAvg FedProx 本文算法

Synthetic_1_1 72.3 76.1 77.4

MNIST 76.7 81.4 86.4

EMNIST 50.4 68.1 68.3

Sent140 57.0 69.4 69.5
  

4   结束语

本文提出了一种基于隐式随机梯度下降优化

的联邦学习算法。全局模型聚合阶段不再是简单

的平均各设备上传的模型参数，而是利用本地上

传的模型参数近似求出全局梯度，同时避免求解

一阶导数。  利用随机梯度下降对全局模型参数

进行更新，在信息冗余的情况下能更准确地利用

有效信息，随着通信轮数不断增加，全局模型会

很快收敛到最小值附近。在 3 个合成数据集和

3 个真实数据集上的实验结果充分表明：该算法

能够在不同异构环境中均表现出更快更稳健的收

敛结果，显著提高了联邦学习在实际应用系统中

的稳定性和鲁棒性。
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关于提名 2022 年度中国人工智能学会会士候选人的通知

根据《中国人工智能学会会士评定工作办法》的规定，2022 年度中国人工智能学会会士候选人提名工
作即日启动。现将本会会士候选人提名要求及安排通知如下：

一、会士候选人资格

会士候选人必须同时满足以下条件：

（一）在人工智能领域的科学研究与技术开发方面做出国内外瞩目的突出成就及创新贡献。

（二）所做出的科研成果在人工智能相关产业起了引领作用，或发表在高水平期刊或会议上的论文在国
内外产生了广泛的学术影响。

（三）具有五年以上（对学会有突出贡献者不限）高级会员会龄，并一直关心支持学会工作，为学会建设
做出了突出贡献。

二、会士候选人的提名

（一）会士评选采用提名制，会士候选人须由被提名人之外的其他人提名产生。每位会士候选人须得到
三名提名人的提名。

（二）学会会士是有效提名人，每位提名人每年作为提名人提名会士候选人不得超过两人。

（三）会士提名人必须填写《中国人工智能学会会士候选人提名表》（见附件）。

三、会士评定程序

会士评定工作委员会对会士被提名人的资格与提名程序进行审核，若符合要求，则提名成立，被提名人
确定为正式候选人，并将材料提交会士评定专家委员会依据《中国人工智能学会会士评定工作办法》评定
遴选。会士评选结果将在学会网站上公示五个工作日；若无异议，正式当选为中国人工智能学会会士。

四、材料报送

请提名人填写《中国人工智能学会会士候选人提名表》并签字，于 2022 年 5 月 31 日前发送至会士评定
工作委员会办公室，邮箱：zhb@caai.cn。

提名工作期间有问题请咨询会士评定工作委员会办公室。

联系人：贾晓丽  

电　话：010-82686686

邮　箱：zhb@caai.cn

中国人工智能学会

2022 年 5 月 5 日
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